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Tato práce se zabývá automatickým počítáním tlakových lahví, které jsou umístěny na
korbě nákladního automobilu, pomocí kamery umístěné nad korbou projíždějícího vozu.
K dosažení tohoto cíle je využito SVM klasifikátoru natrénovaného pomocí HOG příznaků,
který detekuje tlakové lahve a také metody Optical flow, která zajišťuje tracking nalezených
lahví v obraze. Výsledkem práce je aplikace, která dokáže spočítat láhve umístěné na korbě
s přesností 93,08 % na jeden vůz a vizualizovat tyto výsledky.
Abstract
This thesis deals with an automatic counting of cylinders placed on the back of a truck
using images taken by a camera mounted above the car. To achieve this goal, an SVM
classifier based on HOG image descriptors has been trained to detect the cylinders. Further,
a tracking method based on optical flow estimation has been designed to track the cylinders
through image sequences. The result of the thesis is an application that counts bottles with
precision 93,08 % placed on the truck and visualizes results of the detection.
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Mnozí z nás si jistě ani neuvědomují, že se každodenně stávají pasivním účastníky zpraco-
vání obrazu. Typickým příkladem mohou být záznamy z bezpečnostních kamer na křižo-
vatkách, na kterých sami figurujeme a která jsou vyhodnocována automatickými systémy.
Detekují jak chodce, tak i automobily a předávají tyto výsledky k dalším analýzám. Tímto
způsobem se nepřímo s automatickým zpracováním obrazu setkal snad každý. Toto není ale
jediným praktickým využitím. Metody zpracování obrazu hrají také velkou roli při kont-
role kvality výrobku, kterou dokáží tyto metody vykonávat mnohem rychleji a v některých
případech i přesněji než samotný člověk. Dalších příkladů bychom jistě našli celou řadu.
Cestou využití teoretických znalostí z počítačové grafiky pro řešení problému v praxi jsem
se skrze tuto diplomovou práci rozhodl vydat i já. Výsledek této práce bude využit v praxi
v soukromém sektoru.
Tématem mé diplomové práce je Počítání tlakových lahví v obraze. Cílem práce je vy-
tvořit aplikaci na míru tomuto problému, která dokáže za použití metod zpracování obrazu
z videozáznamu určit odhad počtů lahví na korbě nákladního vozu, který projíždí pod
kamerou. Hotové řešení poté v praxi dokáže zrychlit vykonávání tohoto úkonu, který byl
původně vykonáván člověkem a dokáže eliminovat případné lidské selhání.
K řešení problému, kterým se tato práce zabývá, je použit SVM klasifikátor, který
bude natrénován na trénovacích datech pomocí HOG příznaků a bude poté řešit detekci
lahví v obraze. Protože korba nákladního vozu není vidět celá na jednotlivých snímcích,
detekované lahve budou dále v záznamu sledovány pomocí metody Optical Flow.
Na následujících stránkách bude představena teorie metod (kapitola 2), které jsou vyu-
žívány k řešení problému. Dále zde budou uvedeny některé práce, které řeší podobná témata
(kapitola 3). Kapitola 4 rozebírá návrh aplikace a jeho jednotlivé kroky. Následuje kapitola
5, která se zabývá implementací navrhovaného řešení. V kapitole 6 nalezneme vyhodno-
cení funkčnosti implementovaného řešení, dále se zde diskutují dosažené výsledky a jsou
navržena možná zlepšení. Poslední kapitola 7 má za cíl shrnout celou práci.
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Kapitola 2
Detekce objektů v obraze
a sledování jejich pohybu
Cílem této kapitoly je představit teoretické základy postupů, které jsou využívány při řešení
problému, jímž se tato práce zabývá.
2.1 Support Vector Machine
Support Vector Machine je jednou z metod strojového učení. Využívá se ke klasifikaci bodů
v n rozměrném prostoru a k regresní analýze. V počítačové grafice jsou těmito body většinou
příznakové vektory o délce právě n. Tato metoda se snaží najít nadrovinu, která v prostoru
příznaků optimálně rozděluje trénovací data podle tříd. To znamená, že minimální vzdále-
nost bodů od nadroviny je maximální. Je tedy snahou, aby byl odstup (margin) bodů od
nadroviny co největší. K popisu nadroviny se používají nejbližší body z obou dvou tříd.
Právě ony jsou těmito podpůrnými vektory (support vectors) [9]. Rozdělení trénovacích dat








Obrázek 2.1: SVM - nadrovina.
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Metoda je z principu binární. Existují zde rozšíření na více tříd, která ale nejsou tak
přímočará a pro tyto problémy se vyplatí používat jiné klasifikátory. Pomocí jádrové trans-
formace dokáže tato metoda rozdělit data, která by byla původně lineárně neseparovatelná.
Přímá úloha
Hledáme nadrovinu w ·x+b = 0, která maximalizuje vzdálenost od bodů z lineárně separo-
vatelné trénovací množiny {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xl, yl)}. Tento problém je roven vyřešení
optimalizační úlohy






w · xi + b ≥ +1, yi = +1
w · xi + b ≤ −1, yi = −1
(2.2)
kde xi ∈ R je trénovací vzor a yi ∈ {+1,−1} je identifikátor třídy. Jedná se o problém
kvadratické optimalizace. Tato úloha lze řešit přímo, kdy dostaneme vektor w a práh b,
které určují hledanou nadrovinu. Na obrázku 2.2 vidíme geometrický význam předchozích
vztahů, kde w je normálový vektor k hledané nadrovině a −b||w|| je kolmá vzdálenost nadroviny
od počátku souřadného systému.
Avšak výhodnější je neřešit tuto úlohu přímo, ale převést si problém na tzv. duální úlohu
[12][7].
Obrázek 2.2: SVM - geometrický význam. Převzato [3] a upraveno.
Duální úloha
Přímá úloha je převedena na úlohu duální na základě teorie lagrangeovské duality. Cílem
je poté nalézt Lagrangeovské multiplikátory αi, i = 1, . . . , l, které jsou řešením úlohy. Toto
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řešení má výhodu v tom, že již nemusíme optimalizovat vektor w, ale pouze reálná čísla
















αi ≥ 0, i = 1, 2, . . . , l (2.4)
l∑
i=1
αiyi = 0 (2.5)
Čísla α nám poté určují hledanou rozdělující nadrovinu, respektive si dokážeme vyjádřit

















kde I je množina daná jako
I = {i : 0 < αi} (2.8)
Tato množina obsahuje indexy trénovacích bodů, které leží ve vzdálenosti +1 nebo −1
od rozdělující nadroviny a jsou to tedy vlastně indexy support vectors [12][7].
Neseparovatelný případ
Doteď jsme předpokládali, že pro trénovací data lze nalézt nadrovinu, která je separuje
s nulovou chybou. To znamená, že všechny body z první třídy {xi : yi = +1} budou mít
kladnou vzdálenost od rozdělující nadroviny a všechny body z druhé třídy {xi : yi = −1}
budou mít zápornou vzdálenost od nadroviny. Tento požadavek je vyjádřen soustavou ne-
rovnic 2.2. Pokud jsou data z trénovací množiny neseparabilní, pak neexistuje nadrovina,
která by je lineárně oddělila s nulovou chybou a tudíž ani soustava omezení 2.2 není spl-
nitelná. Pro tyto případy, kdy takovou nadrovinu nelze nalézt, existuje rozšíření pro SVM
nazývající se soft margin [9].
Řešením je přidání relaxačních proměnných ξi, i = 1, . . . , l, které uvolní soustavu ome-
zení. To má za následek, že se trénovací data separují nadrovinou s určitou chybou. Primární
úloha má poté tvar












w · xi + b ≥ +1− ξi, yi = +1
w · xi + b ≤ −1 + ξi, yi = −1
(2.10)




C je parametr, který je zadán před samotnou optimalizací. Vysoká hodnota parametru
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C má za následek větší penalizaci při špatné klasifikaci trénovacích dat [7]. To v praxi
znamená, že upřednostňuje menší chybu klasifikace nadrovinou, ale současně to má za
následek menší okraj. Malá hodnota parametru C má opačný účinek, tedy menší penalizaci
při špatné klasifikaci dat a ve výsledku má separační nadrovina větší okraj, ale za cenu
větší chyby klasifikace. Můžeme také poznamenat, že pro separovatelný případ můžeme
nastavit C = inf, protože lze najít takovou nadrovinu, která klasifikuje s nulovou chybou.
Nastavení parametru C tedy závisí na charakteru dat, pro která má SVM fungovat a také
na konkretním využití.
Geometrický význam proměnných ξi je naznačen na obrázku 2.3. U špatně klasifikova-
ných bodů je to vzdálenost od správného okraje patřícímu dané třídě. U dobře klasifikova-
ných bodů je tato vzdálenost nulová [4].
Obrázek 2.3: SVM - neseparovatelný případ.
Duální úloha SVM pro neseparovatelný případ má poté stejný tvar jako u separovatel-
ného případu (vztah 2.3), ale za změněných podmínek
C ≥ αi ≥ 0, i = 1, 2, . . . , l (2.11)
l∑
i=1
αiyi = 0 (2.12)
Vektor w a práh b se potom spočítá stejně jako u u separovatelného případu (vztahy 2.6
a 2.7), ale kde množina I je dána takto
I = {i : 0 < αi < C} (2.13)
Nelineární SVM
Původní myšlenkou SVM byla klasifikace dat pomocí lineární funkce. Ne vždy jsou ale
trénovací data separovatelná lineární funkcí s přijatelnou chybou. Základní myšlenka neli-
neárního SVM, které řeší tento problém, je v podstatě jednoduchá. Touto myšlenkou je, že
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přidáme všem bodům další souřadnice. To v praxi znamená, že zvýšíme dimenzi prostoru,
ve kterém se tato data vyskytují. V tomto nově vzniklém prostoru se poté řeší klasické
hledání lineární funkce. Tento postup je ilustrován na obrázku 2.4.
Obrázek 2.4: Nelineární SVM. Převzato z [1].
Ke zvýšení dimenze prostoru nám slouží již v úvodu zmiňované jádrové funkce. Výhodou
je, že díky převedení problému na duální úlohu se nám data xi vyskytují pouze ve formě
skalárního součinu. Právě tento součin lze nahradit jádrovou funkcí, tedy xi ·xj za k(xi,xj).
Nejčastěji používanými jádrovými funkcemi jsou [3]:
• Lineární jádro - k(xi,xj) = (xi · xj)
• Sigmoida jádro - k(xi,xj) = tanh(γxi · xj + c)
• Polynomiální jádro - k(xi,xj) = (γxi · xj + c)d, γ > 0
• Radiální jádro - k(xi,xj) = (e−γ||xi−xj||2), γ > 0
kde γ, c jsou volitelné parametry a d je volitelný úhel. Jako jádro, které dosahuje obecně
nejlepších výsledků, je označováno jádro radiální.
2.2 Histogram of Oriented Gradients
Nyní si představíme metodu, která nám bude sloužit k popisu trénovacích a rozpoznávaných
dat. Tato metoda bude pro vstupní data vytvářet příznakové vektory, které budou sloužit
jako trénovací a rozpoznávací vstup pro metodu strojového učení, kterou jsme si popsali
v části 2.1.
Metoda Histogramu orientovaných gradientů (zkráceně HOG) byla původně navržena
pro rozpoznávání lidský postav [10]. Obecně tato metoda funguje na základě orientace hran
v obraze, takže její využití není nijak omezeno pouze na tento typ rozpoznávání. Podrobnější
popis metody bude uveden v následující části.
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Výpočet gradientů
Prvním krokem je výpočet gradientů v obraze. Tohoto se dosáhne pomocí 1-D konvoluce
obrazu se specifickými konvolučními jádry. Příkladem vhodných jader jsou:
kx =





pro horizontální směr a vertikální směr. Z výsledků konvoluce se ze dvou směrů vypočítá
výsledný gradientní obraz. Je zde samozřejmě možnost využít jiná konvoluční jádra, jako
je například Sobelovo nebo jiné typy 1-D jader. Nejlepších výsledků, jak z hlediska rozpo-
znávání, tak z hlediska časové náročnosti, bylo ale dosaženo právě při využití jednoduchých
jader uvedených ve vztazích 2.14 a 2.15.
Gradientní obraz se nemusí nutně počítat na šedotónovém obraze, ale je zde možnost
počítat ho na klasickém RGB. Zde se spočítá pro každý kanál a poté se vybere hodnota
gradientu z kanálu, který má v daném bodě největší velikost.
(a) orignální obraz (b) visualizace histrogramu na buňkách
Obrázek 2.5: Histogram of oriented gradients
Výpočet histogramu
Základní myšlenkou metody je rozdělení obrazu na menší části za pomoci pravidelné mřížky
do tzv. buněk (cells) o velikosti např. 8x8 pixelů. Existuje ale i varianta, která počítá
s kruhovými buňkami. V těchto buňkách je poté spočítán jednorozměrný histogram. Ten
je rozdělen do několika tzv. binů. Zde je potom několik možností. Můžeme mít rozsah binů
od 0◦ do 360◦ pro znaménkový gradient nebo od 0◦ do 180◦ pro bez-znaménkový gradient.
Vzhledem k lepší efektivitě jak výpočtu, tak i rozpoznávání, je doporučeno využívat bez-
znaménkový gradient. V tomto případě máme potom 9 binů, kde každý pokrývá rozsah 20◦
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(pro znaménkový bych jich logicky bylo dvakrát víc). Z důvodu potlačení aliasingu jsou
hlasy jednotlivých gradientů bilineárně interpolovány mezi sousední biny.
Normalizace bloků
Z důvodu větší invariantnosti vůči osvětlení a různým změnám kontrastu popředí a pozadí,
je nutné vypočtené histogramy normalizovat. Za tímto účelem je více buněk sdruženo do
tvz. bloků (blocks). Normalizace se poté provádí právě po těchto blocích, které se částečně
překrývají. Bloky můžou být dvojího typu, a to buď obdélníkové (R-HOG), nebo kruhové
(C-HOG). Výsledný deskriptor se poté skládá z buněk všech normalizovaných bloků. Lo-
gicky jsou zde některé buňky vícekrát, ale s jinou normalizací, což je zapříčiněno překryvem
bloků. Pro normalizaci se využívají následující metody:
• L2-norm
v→ v√||v||22 + 2 (2.16)
• L2-Hys
v→ v√||v||22 + 2 (2.17)
stejné jako L2- norm s oříznutím hodnot nad 0.2 a následná renormalizace
• L1-norm





||v||1 +  (2.19)
kde vektor v je nenormalizovaný deskriptor a  je uváděna jako malá konstanta [10].
2.3 Metodika vyhodnocování detektoru
V předchozích částech 2.1 a 2.2 byly představeny metody, které budou sloužit k sestavení
detektoru. Nyní se budeme zabývat metodikou vyhodnocování detektoru.
Předpokládáme, že detektor má pouze dvě třídy. Těmito třídami jsou positve a negative.
Třída positive reprezentuje vzorky, na kterých se vyskytují objekty, který detektor v obraze
hledá a třída negative reprezentuje vzorky, na kterých hledaný objekt není. Rozeznáváme
tyto typy detekcí:
• true positive - vzorek správně vyhodnocen jako positive. Také označováno jako hits.
• false positive - vzorek nesprávně vyhodnocen jako positive. Také označováno jako
false alarms.
• false negative - vzorek nesprávně vyhodnocen jako negative. Také označováno jako
miss.
• true negative - vzorek správně vyhodnocen jako negative.
Přehlede typů detekcí můžeme vidět v kontingenční tabulce na obrázku 2.6.
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TN - True Negative,
correct rejections
FN - False Negative,
miss
TP - True Positive,
 hits





















Obrázek 2.6: Kontingenční tabulka. Převzato z [14] a upraveno.
Hodnotící ukazatele
Z nakumulovaných detekcí se sestaví následující hodnotící ukazatele:






• Miss rate - vyjadřuje pravděpodobnost, že objekt nebude v obraze detekován. Jedná





• Precision - vyjadřuje pravděpodobnost, že oblast detekovaná jako objekt skutečně





• F – score - vyjadřuje přesnost měření. Vypočítá se jako harmonický průměr Precision





• FPPI (False positive per image) - vyjadřuje počet false alarms na jeden snímek.





Samozřejmě se nejedná o vyčerpávající seznam, ale jsou zde uvedeny jenom ukazatele,
které jsou v práci používány.
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Hodnotící křivky
Na základě ukazatelů představených výše jsou sestaveny hodnotící křivky. Detekce jsou
několikrát opakovány s různým nastavením parametrů detektoru (např. práh). Ze získaných
hodnot jsou sestaveny následující křivky:
• FPPI křivka - jedná se o závislost Miss rate na FPPI. V ideálním případě se křivka
blíží bodu [0, 0].
• Precision – Recall - jedná se o závislost Precision na Recall. V ideálním případě se
křivka blíží bodu [1, 1].
• F – score - jedná se o závislost F-score na Recall. V ideálním případě se křivka blíží
bodu [1, 1].
Pomocí křivek lze poté vybrat vhodné nastavení detektoru, které nejlépe vyhovuje sta-
noveným potřebám. Příklady těchto křivek můžeme vidět v části 6.2 zabývající se vyhod-
nocením.
2.4 Analýza pohybu
Za předpokladu, že se osvětlení scény nemění, změny v obraze jsou důsledkem relativního
pohybu mezi objekty scény a kamerou. To znamená, že v pohybu nemusí být pouze objekty,
ale i také samotná kamera, případně obojí. Vstupem analýzy pohybu je sekvence snímků
scény F (x, y, t), kde x a y jsou prostorové souřadnice a t reprezentuje index snímku v sek-
venci. Analýza pohybu je využívána nejen k samotnému sledování pohybu pixelů v obraze,
ale dá se využít také k segmentaci nebo k 3D rekonstrukci objektů [13]. Časté je také vyu-
žití při komprimaci videozáznamu nebo při stabilizaci obrazu. Dále se budeme zabývat již
pouze sledováním pohybu pixelů napříč snímky.
Motion field
Motion field je reprezentace prostorového pohybu ve scéně na dvourozměrné obrazové ro-
vině. Každému bodu je přiřazen vektor, který odpovídá směru a velikosti jeho rychlosti.
Odhad motion field můžeme získat různými způsoby [13]:
1. Matching of objects - Porovnávání jednotlivých objektů ve scéně mezi snímky. Vzniká
řídké motion field.
2. Matching of interest points - Porovnávání zájmových bodů mezi snímky. Vzniká
hustější motion field než v předchozím případě. Problémem jsou opakující se struktury
v obraze.
3. Optical Flow - Diferenciální metoda porovnávají intenzitu v obraze na úrovni pixelů.
Problémem jsou jednolité plochy v obraze. Ideálně dokáže vytvořit hustý motion field.
Dále se budeme věnovat již pouze Optical Flow.
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Optical Flow
Optical Flow neboli česky optický tok je zdánlivý pohyb vzorů intensity v obraze za určitý
čas. Optical Flow je také popisován jako vektorové pole, které pro každý bod v obraze
určuje směr a velikost posunu vůči předchozímu snímku. Toto můžeme vidět znázorněné na
obrázku 2.7.
V ideálním případě tedy dokáže Optical Flow aproximovat motion filed, tedy pohyb
bodů objektů v obraze [18]. Problémem je, že změna intenzity v obraze nemusí vždy souviset
s pohybem, ale roli zde může hrát i změna osvětlení scény nebo jiné speciální případy, jak
je například prezentováno na klasickém příkladu na obrázku 2.8.
(a) snímek 1 (b) snímek 2 (c) vektorové pole
Obrázek 2.7: Optical Flow. Převzato z [13].
Obrázek 2.8: Rozdíl mezi Motion field a Optical Flow. Převzato z [18].
Optical Flow pracuje na základě těchto předpokladů:
• intenzita pixelů objektů se mezi po sobě jdoucími snímky nemění
• navzájem sousedící pixely vykonávají pohyb stejným směrem
Z těchto předpokladů vyplývá citlivost na změnu osvětlení, stíny a velikost okna, které
určuje pixely pohybující se stejným směrem.
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Za předpokladu, že jas v obraze je stálý, pro jasovou funkci I(x, y, t) platí
I(x, y, t) = I(x+ dx, y + dy, t+ dt) (2.25)
kde dx a dy vyjadřují posunutí jasu v obraze za čas dt. Pravá strana rovnice může být
potom upravena pomocí aproximace 1. řádu Taylorovy řady do tvaru










kde aproximační chybu zanedbáváme. Předpokládáme, že jas se nemění, tedy platí dIdt = 0






































∂t jsou obrazové derivace Ix, Iy a It v příslušných směrech. Po dosazení
dostaneme
Ixu+ Iyv + It = 0 (2.29)
Výraz 2.29 se nazývá Standardní rovnice optického toku. Po další úpravě dostáváme výraz
∇IT · v + It = 0 (2.30)
kde ∇Ije gradient obrazové funkce a vektor v = [u, v] je optický tok neboli také vektor
rychlosti pohybu [13]. Výraz se nazývá Gradientní rovnice. Máme tedy jednu rovnici, ale
dvě neznámé, kterými jsou složky vektoru v. Tento problém se nazývá Aperture problem.
constraint line on which
optical ﬂow must lie
Obrázek 2.9: Aperture problem. Převzato z [13] a upraveno.
Geometrický význam Aperture problem můžeme vidět na obrázku 2.9. Rovnice 2.30
určuje přímku v prostoru rychlosti pohybu vx,vy, která je kolmá na směr gradientu ∇IT .
Hledaný vektor v poté směřuje k této přímce [13].
K nalezení optického toku budeme potřebovat další metody a rovnice, které zavedou
další omezení. Jednou z takovýchto metod je Lucas-Kanade.
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Metoda Lucas-Kanade
Podmínkou pro metodu Lucas-Kanade je, že optický tok je lokální. To znamená, že sledu-
jeme pohyb pixelu jenom v jeho okolí o předem zvolené velikosti. Metoda předpokládá, že
optický tok je v okně zkoumaného pixelu konstantní a hledá vektor optického toku [u, v],
který je tedy pro body v okně stejný, pomocí soustavy rovnic vyjádřených maticí a mini-
malizace chyby založené na metodě nejmenších čtverců [13].
Soustava rovnic má následující tvar:
Ix(p1)u+ Iy(p1)v + It(p1) = 0
Ix(p2)u+ Iy(p2)v + It(p2) = 0
...
Ix(pn)u+ Iy(pn)v + It(pn) = 0
(2.31)
kde pi = [xi, yi], i = 1 . . . n je pixel a n je počet pixelů v okénku W , které reprezentuje




















Av = b (2.33)
Nyní máme již více rovnic než neznámých. Jedná se o tzv. přeurčenou soustavu rovnic.




(Ix(pi)u+ Iy(pi)v + It(pi))
2 = ||Av − b||2 (2.34)
vztah můžeme dále upravit podle řešení přeurčené soustavy rovnic pomocí metody nejme-
nších čtverců na
ATAv = ATb (2.35)
a poté vyjádříme vektor v jako [13]:
v = (ATA)−1ATb (2.36)
Po dosazení matic 2.32 do vztahu a úpravě dostáváme vztah pro výpočet optického toku,

































V praxi se pro výpočet optického toku pomoci metody Lucas-Kanade využívá iterační
algoritmus. Výpočet se zastaví po určitém počtu iterací nebo po dosažení předem stanovené
odchylky od předchozí iterace. Výsledkem je zpřesnění odhadu optického toku a dosažení
až přesnosti na desetinu pixelu. Algoritmus pro jedno okénko W má tyto kroky [15]:
1. Určení vektoru optického toku v = [u, v] pro dva po sobě jdoucí snímky.
2. Posunutí pixelu okénka W v prvním snímku o vypočtený vektor v.
3. Kontrola zda již byly splněny podmínky ukončení iterace. Pokud ne, tak návrat na
bod 1.
Ve většině případů se nepočítá optický tok pouze pro jeden bod, ale rovnou pro celou
množinu. V tom případě se po určení všech vektorů optického toku provádí na jejich základě
ve 2. kroku warping obrazu.
Gaussovy pyramidy
Gaussovy pyramidy umožňují metodě Lucas-Kanade zachytit větší pohyb v obraze a také
pomáhají odstranit aliasing [13]. Pyramida se skládá z předem určeného počtu podvzorko-








G3run Lucas-Kanade     match, upsample
run Lucas-Kanade
   match, upsample
Obrázek 2.10: Gaussovy pyramidy. Převzato z [13] a upraveno.
vaných obrazů jednoho snímku. Původní snímek je úroveň 0 pyramidy a tedy je označován
jako G0. Další úrovně Gi se potom tvoří následovně [5]:
1. Konvoluce obrazu Gi−1 s Gaussovým jádrem kg, příkladem jádra může být 2.38.
2. Zmenšení obrazu na čtvrtinu a to pomocí podvzorkování nebo zahozením sudých






1 4 6 4 1
1 16 24 16 4
6 24 36 24 6
1 16 24 16 4
1 4 6 4 1
 (2.38)
Gaussovy pyramidy se vytvoří pro oba dva porovnávané snímky, ve kterých hledáme
optický tok. Metoda Lucas-Kanade se poté postupně aplikuje pro každou dvojici snímku
na stejné úrovni pyramidy až do úrovně G0. Výsledky z vyšších úrovní se přitom přenášejí
do úrovní nižších. Tento princip je naznačen na obrázku 2.10.
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Kapitola 3
Existující metody detekce lahví
v obraze
Problém, kterým se tato práce zabývá, je do jisté míry specifický. Autorovi tohoto textu není
známo žádné veřejně dostupné řešení, které by se zabývalo tímto konkretním problém. Na
druhou stranu je možné se do jisté míry analogicky inspirovat řešením obdobných problémů.
Některé z nich budou v této kapitole prezentovány současně s jejich řešením.
3.1 Rozpoznávání skleněných lahví
Rozpoznáváním skleněných lahví se ve své již poněkud starší práci zabývají Magee, Weniger
a Wenzel [17]. Problémem, který je zde řešen, je rozpoznávání lahví a klasifikace do různých
tříd podle loga na víčku. Klasifikace nás v tomto případě nezajímá, stěžejní je část, která
se zabývá nalezením lahví v obraze.
Obrázek 3.1: Rozpoznávání skleněných lahví. Převzato z [17].
Jak můžeme vidět na obrázku 3.1, lahve jsou umístěny v přepravce s nepravidelným
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rozmístěním. Autoři článku využívají pro pořízení snímků systém zahrnující dvojici kamer
a čtyři zdroje světla (dva pro spektakulární a dva pro difusní světlo). Toto osvětlení hraje
důležitou roli, jak bude nastíněno v následujících odstavcích.
Ještě před samotným zpracováním obrazu jsou vytvořeny ideální podmínky pro pořízení
snímků, které budou mít požadované vlastnosti. Těmito podmínkami je myšleno přesvícení
scény, které má za následek odrazy od uzávěrů lahve a ode dna přepravky. Toto můžeme
vidět na obrázku 3.2a.
(a) nasvícení scény (b) vysoký práh
Obrázek 3.2: Rozpoznávání skleněných lahví. Převzato z [17].
Dalším krokem je prahování s vysokým prahem. To má za následek segmentaci pouze
částí obrazu s vysokou intenzitou. Konkrétně můžeme vidět na obrázku 3.2b, že zde zbyly
pouze některé uzávěry a části dna přepravky. Vlastnosti těchto vzniklých oblastí jsou po-
psány několika parametry. Těmi jsou plocha oblasti, šířka, výška obalového obdélníku a mo-
ment setrvačnosti vzhledem k hlavní ose procházející těžištěm uzávěru.
(a) vymaskování nalezených lahví (b) nalezené lahve
Obrázek 3.3: Rozpoznávání skleněných lahví. Převzato z [17].
Na základě těchto parametrů jsou některé oblasti vyřazeny z dalšího zpracování. Krité-
riem je velikost obalového obdélníku. Může se jednat o příliš velké nebo naopak příliš malé
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rozměry, kde je nepravděpodobné, že by se lahve takových velikostí vyskytovaly ve scéně.
Nevyhovující je také příliš velký nepoměr stran (dlouhé a úzké oblasti).
V poslední fázi přichází na řadu ověření tvaru objektu. V obdélnících, které nebyly
vyřazeny v předchozím zpracování, jsou spočítány druhé centrální momenty na skutečném
obraze. Pokud se poměr těchto momentu blíží 1.0, je rozhodnuto, že se jedná o kruhový
tvar a tedy o uzávěr lahve.
Celý tento proces se opakuje pro nižší hodnoty prahu. Již nalezené lahve jsou při opětov-
ném zpracování vymaskované černými obdélníky (obr. 3.3a). Na obrázku 3.3b jsou označeny
nalezené lahve.
3.2 Průmyslová kontrola kvality lahví
Různé techniky a postupy počítačové grafiky bývají často využívány v praxi také ke kon-
trole kvality výrobků. Nás konkrétně bude zajímat materiálová kontrola kvality, která je
využívána u vratných lahví. Nebudeme se zde soustřeďovat na konkrétní algoritmy, které se
specializují na odhalování defektu ve skle, ale spíše nás bude zajímat, jak je řešena lokalizace
lahve v obraze.
Všechna tyto řešení zpracovávají snímky, které jsou pořízeny ve scénách s kvalitním
a přesně řízeným osvětlením. Důsledkem toho jsou jenom velmi malé rozdíly kvality mezi
jednotlivými snímky, což usnadňuje rozpoznávání. Výhodou také je, že na jednom snímku
je vždy pouze jedna lahev. Tyto metody mají ještě jednu společnou vlastnost, kterou je
rychlost a výpočetní efektivita. Tyto vlastnosti jsou v tomto případě klíčové, protože je po
těchto systémech požadováno zpracování přibližně 20 lahví za sekundu.
Diferenciální obraz a prahování
Jedním z možných řešení se zabývají ve své práci Duan, Wang a Liu [11], kteří řeší lokalizaci
hrdla, dna a boční stěny v obraze a také následnou kontrolu defektů, která pro nás ale už
není zajímavá. V tomto článku je popisováno řešení, které napřed rozdělí snímek na dvě
(a) hranové body (b) histogram osových bodů
Obrázek 3.4: Hledání osy hrdla. Převzato z [11].
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poloviny podle vertikální osy a na každou část použije specializovaný diferenciální operátor.
Následujícím krokem je v takto vzniklých obrazech najít body ležící na hranách objektů.
Body jsou hledány pomocí stanoveného prahu. Vychází se z toho, že v každé polovině
obrazu může na řádku ležet pouze jeden takovýto bod. Tento bod se vybírá od krajů snímku,
jak můžeme vidět na obrázku 3.4a. První bod na řádku, který má vyšší práh, je prohlášen
za hranový. Posledním krokem je určení osy objektů. Pro dvojici hranových bodů na řádku
jsou spočítány středy, ze kterých je vytvořen histogram. Tímto histogramem se prochází
okénkem o předem známé velikosti, které provádí sumu. V oblasti, kde dosahuje suma svého
maxima, je prohlášena osa objektu. Tento postup můžeme vidět na obrázku 3.4b.
Houghova transformace
U objektů s téměř dokonalým kruhovitým tvarem, jako je hrdlo nebo dno lahve, se metoda
Houghovy transformace přímo nabízí. Její nevýhodou v tomto případě je časová náročnost,
kdy kontrola kvality jedné lahve musí proběhnout do 20ms. Proto se většinou nepoužívá
přímo tato základní verze, ale využívají se z ní odvozené metody, jakými jsou Generalized
Hough transform a Randomized Hough transform.
(a) Sobel (b) detekce
Obrázek 3.5: Detekce dna lahve. Převzato z [19]
Generalised Hough transform je využívána v práci pánů Shafait, Imran a Klette-Matzat
[19]. Tato metoda se využívá pro rozpoznávání boční stěny lahve. Pro lokalizaci hrdla
a dna je využívána klasická detekce kružnice. Obě metody jsou potom optimalizovány
pomocí obrazových pyramid a morfologického filtrování, které se používá k zmenšení oblasti
prohledávání. Prvním krokem samotného zpracování je aplikace Sobelova operátoru (obr.
3.5a) a dále pak využití již zmíněné Houghové transformace pro detekci (obr. 3.5b).
Další řešení, které spoléhá na Houghovu transformaci, je prezentováno v článku autorů
Huang, Ma a Lv [16]. Konkrétně se zde jedná o modifikaci Randomized Hough transform.
V tomto řešení předchází samotné transformaci Cannyho algoritmus pro detekci hran
(obr. 3.6b). Randomized Hough transform je poté využita k rychlé detekci hrdla lahve.
Výsledek po aplikaci transformace můžeme vidět na obrázku 3.6c.
3.3 Shrnutí
Nevýhodou všech výše zmíněných metod je, že vyžadují velmi stálé podmínky scény, ve
které se snímky pořizují. Těmito podmínkami jsou například stále stejné, řízené osvětlení
a stejná pozice kamery vůči objektu. Tímto je dosaženo vysoké kvality, která navíc příliš
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(a) hrdlo (b) Canny (c) detekce
Obrázek 3.6: Randomized Hough transform., převzato z [16]
nekolísá mezi jednotlivými snímky. Ve většině zde uvedených případů nefigurují prakticky
žádné jiné objekty kromě lahví. Tento fakt dovoluje autorům prací soustředit se na co
nejpřesnější určení pozice lahve v obraze, která je pro tyto práce klíčová.
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Kapitola 4
Návrh aplikace pro počítání
tlakových lahví v obraze
Cílem této práce je vytvořit aplikaci, která je schopna počítat tlakové lahve na korbě ná-
kladního automobilu. Tento problém je řešen pomocí videozáznamu z kamery, která je
umístěna nad projíždějícím nákladním automobilem. Na záznamu nelze většinou vidět celé
vozidlo, proto nemůže být problém řešen pomocí detekce pouze na jednom snímku. Problém
je rozdělen na dvě části. První část řeší samotnou detekci lahví na jednotlivých snímcích
z videozáznamu. Druhá část tyto detekce vyhodnocuje, sleduje nalezené lahve a v konečném
důsledku také je počítá.
V kapitole 3 byly představeny práce, které se zabývaly podobným problémem detekce.
Vzhledem k větší komplexnosti scény a také nižší kvalitě vstupního záznamu lze předpo-
kládat, že by tyto metody nevedly k uspokojivému řešení. Navrhované řešení detekce je
založeno na rozpoznávání tlakových lahví pomocí SVM (2.1) klasifikátoru, pro který budou
vstupem HOG (2.2) příznaky.
Druhá část aplikace je založena na metodě Optical Flow, která je využita ke sledování
lahví skrze videozáznam a přičítá lahve po překročení předem dané hranice.
Výsledkem práce je konzolová aplikace, která je ovládána skrze vstupní parametry pro-
gramu, kde se nastaví základní vstupy a konfigurační soubor, kde se nakonfigurují parametry
klasifikátoru a algoritmu počítání lahví. Aplikace má následující funkce:
• Natrénování SVM klasifikátoru pomocí trénovacích dat a uložení do souboru.
• Detekce lahví na jednotlivých snímcích.
• Sledování lahví skrze videozáznam a jejich počítání.
• Ukládání spočtených lahví se všemi přiřazenými detekcemi a trajektorií do souboru.
• Vizualizace detekovaných lahví s jejich trajektorií.
• Autoevaluace pomocí anotovaného videozáznamu.
Vstupy aplikace:
• trénovací sada snímků pro SVM
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Obrázek 4.1: Návrh řešení – schéma.
Vstup navrhované aplikace se liší na základě toho, jakým způsobem ji chce uživatel
použít. Pokud uživatel chce pouze natrénovat SVM klasifikátor, budou vstupem předpři-
pravené snímky pro trénování a název souboru, kam mají být natrénovaná data uložena.
Pokud uživatel požaduje počítání lahví ve videozáznamu, je vstupem video, soubor s natré-
novaným klasifikátorem a parametry určující výstup. V obou případech se jako vstup musí
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zadat ještě konfigurační soubor klasifikátoru a algoritmu počítání lahví. Trénování a počí-
tání lahví (případně autoevaluaci) lze provézt v jednom běhu programu. Tento přistup je
výhodný především pro ladění parametru trénování.
Výstupy aplikace:
• natrénovaný klasifikátor
• spočítané lahve s pozicemi
• vizualizace počítaných lahví
• vyhodnocující grafy
Výstupem je celkový počet lahví, které se nacházely na nákladním voze. Pozice a trajektorie
všech započtených lahví budou uloženy do předem definovaného souboru. Výstupem je také
vizualizace detekovaných lahví s trajektorií ve videozáznamu s možností uložení do souboru.
Při využití možnosti autoevaluace jsou výstupem vyhodnocující grafy, které jsou uloženy
do souboru a vizualizace.
Zjednodušené schéma návrhu, které zobrazuje základní stavební bloky aplikace, můžeme
vidět na obrázku 4.1. Dále se budeme věnovat jednotlivým prvkům řešení podrobněji.
4.1 Detekce lahví v obraze
Jak už bylo výše zmíněno, o detekci lahví na jednotlivých snímcích videozáznamu se stará
SVM klasifikátor. Detekce lahví neprobíhá v celém snímku, ale pouze na jedné čtvrtině.
Zájmová oblast je nastavena tak, aby byl pohled na korbu co nejvíce kolmý, aby nebyly lahve
vidět z boku a nezkresloval se tak jejich tvar tvar. Vedlejším efektem je snížení výpočetní
náročnosti aplikace.
Natrénování SVM klasifikátoru
Aby mohl SVM klasifikátor pracovat, potřebuje být natrénován (teorie uvedena v častí 2.1).
Vstupem pro trénování je sada snímků. Tato trénovací sada je rozdělena do dvou částí. První
Obrázek 4.2: Příklad positivních trénovací data
část jsou pozitivní trénovací snímky. Na těchto snímcích jsou pouze samotné lahve s malým
okrajem, na kterém je pozadí. Druhá část je tvořena snímky, na kterých se nenacházejí
žádné lahve a jsou na nich pouze části okolí, ve kterých se obvykle vyskytují. Mezi taková
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okolí patří korba, na které se můžou nacházet i jiné objekty, dále pak kabina nákladního
vozu a taky dlažba. Z těchto okolí jsou poté při trénování generovány náhodné vzorky, které
samotné se využívají při trénování. Příklady positivní a negativní sady můžeme vidět na
obrázcích 4.2 a 4.3. Pro celý trénovací dataset se poté spočítají HOG příznaky, které slouží
jako vstup pro trénovaní SVM.
Obrázek 4.3: Příklad negativních trénovacích data
Trénování SVM neprobíhá před každým rozpoznáváním, ale jeho výsledky jsou uloženy
do souboru a dále se již pracuje s tímto souborem. Důvodem je někdy déle trvájící doba
trénování a nemá také samozřejmě smysl trénovat při každém spuštění aplikace, když jsou
parametry stále stejné a trénovací sada nezměněná. Dalším důvodem je to, že v praxi
nebudou trénovací data již dostupná společně s aplikací.
Klíčová je velikost trénovacího datasetu. V tomto případě je velikost datasetu následu-
jící:
• 5157 positivních snímků
• 121 negativních snímků
Výpočet příznakového vektoru HOG
Výpočet HOG příznaků je potřeba jak při trénování, tak i při samotné detekci. Teorie
výpočtu je uvedená v teoretické části 2.2. Zde je třeba uvést, že o velikosti příznakového
vektoru rozhoduje rozlišení obrazu, ze kterého se počítá, a zvolené parametrech. V našem
případě je žádoucí, aby byla velikost příznakových vektorů stále stejná, a to jak při tré-
nování, tak při detekci. Tento požadavek je dán principem SVM. Z tohoto důvodu jsou
při trénování a detekci všechny vstupy pro HOG upraveny na stejnou velikost. Vizualizaci
HOG příznaku můžeme vidět na snímku lahve na obrázku 4.4.
Detekce
Detekce lahví v obraze probíhá za pomoci tvz. posuvného okénka (sliding window). Toto
okénko prochází celý obraz předem daným krokem a na každé své pozici vypočítá HOG
příznakový vektor, který je předán SVM, které rozhodne podle předem daného prahu, jestli
se v okénku nachází lahev. Kvůli různým velikostem lahví, které se nacházejí v záznamu, je
nutné tento postup několikrát opakovat i s menším rozlišením. Ze všech positivních detekcí
ve všech zpracovávaných rozlišení se poté udělá suma.
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Obrázek 4.4: Vizualizace příznaků lahve.
Suma těchto detekcí musí poté projít ještě post-processingem. Positivní detekce, které
jsme našli v obraze, jsou totiž ve většině případů duplicitní. To znamená, že jednu lahev
v obraze rozpoznalo více okének. Tento problém je řešen pomocí sdružování okének s podob-
nou pozicí a pravděpodobností do jedné detekce. Jak potom může výsledek takové detekce
vypadat vidíme na obrázku 4.5.
Obrázek 4.5: Výsledek detekce lahví.
4.2 Počítání lahví
Počítání lahví má jako vstup množinu detekcí z předchozí fáze zpracování. Detekce jsou dále




Každá detekovaná láhev je sledovaná pomocí bodu v obraze, který se nachází na místě její
ho teoretického středu (v praxi se vychází ze středu detekce). Tento bod je poté sledován
pomocí Optical Flow, konkrétně metodou Lucas – Kanade (teorie uvedena v části 2.4) pro
sledování řídkých bodů.
Při příchodu nových detekcí se nejprve snažíme tyto detekce spárovat se sledovanými
body. Tímto vlastně přiřazujeme nové detekce k předešlým detekcím té samé lahve. Pokud
k detekci není nalezen středový bod, je detekce prohlášena za novou lahev. Takto je láhev
sledována přes celou zájmovou oblast, která byla představena v části 4.1. Po opuštění zá-
jmové oblasti je lahev vyhodnocena. Sledování lahví s vyznačenou zájmovou oblastí a se
zaznamenanou trajektorií můžeme vidět na obrázku 4.6.
Obrázek 4.6: Trajektorie sledovaných lahví.
Vyhodnocení lahve
Jak již bylo uvedeno výše, láhev je vyhodnocována při opuštění zájmové oblasti, konkrétně
tedy při opuštění sledovacího středového bodu. V praxi se samozřejmě stává, že láhev nebyla
detekovaná ve všech bodech své trajektorie. Důvodů může být několik. Může se jednat
o špatně viditelnou láhev nebo falešnou detekci, jejíž odezva SVM klasifikátoru se pohybuje
na hraně rozhodovací úrovně. Může se také stát, že nebyla správně přiřazena detekce ke
středovému bodu. Pro tyto případy jsou stanoveny dvě kritéria, která musí lahev splnit,
aby byla započítána.
Prvním kritériem je překročení minimální hranice absolutního počtu detekcí dané lahve.
To v praxi znamená, že ta samá láhev musí byt ve videozáznamu detekována minimálně
např. 5krát, aby bylo kritérium splněno. Druhým kritériem je poměr mezi počtem detekcí
a počtem bodů trajektorie lahve (středové body). Zjednodušeně řečeno to znamená, v kolika
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procentech případů byla lahev detekována od začátku sledování. Pokud jsou splněna obě
tyto kritéria, je lahev započítána. Toto řešení zajišťuje vyšší odolnost vůči chybám detekce.
Autoevaluace
Autoevaluace umožňuje automaticky vyhodnocovat výsledky počítaní lahví. Zjednodušeně
můžeme říci, že porovnává pozice započítaných lahví se skutečnými pozicemi, které ručně
označil člověk pro každý videozáznam a uložil je do souboru. Toto porovnání je vyhodnoceno
a jsou sestaveny hodnotící křivky, které jsou popsány v části 2.3.
Vizualizace
Vizualizací je v tomto případě myšleno vykreslení detekcí a trajektorií do zpracovávaného
obrazu. Pokud se využívá možnosti autoevaluace, vykreslují se také dobře, špatně nebo pří-
padně vynechané započítané lahve. Na obrázku 4.7 můžeme vidět příklad takové vizualizace
s autoevaluací.




V této kapitole bude popsána implementace řešení aplikace. Aplikace byla vyvíjena pod ope-
račním systémem Linux v jazyce C++. Při implementaci byly využity následující knihovny:
• OpenCV - knihovna pro počítačové vidění a zpracování obrazu, licence BSD [2]
• Stochastic gradient descent solver for SVM - knihovna pro trénování SVM s optima-
lizací Stochastic gradient descent, vytvořená Michalem Hradišem, založena na práci
Leon Bottou [6], licence LGPL
• gnuplot-cpp - C++ API pro ovládání aplikace gnuplot, která generuje grafy, autorem
je Jeremy Conlin [8], licence GPL
5.1 Hlavní program
Hlavní program má název cylinderCounter a jeho funkčnost zajišťuje několik tříd, které
budou představeny na následujících řádcích.
Vstupy
Trénování:
• Trénovací sada - soubor ve formátu YAML, který obsahuje cesty k pozitivním a ne-
gativním trénovacím snímkům.
• Konfigurační soubor - soubor ve formátu YAML, který obsahuje základní parame-
try trénování.
Počítání lahví:
• Videozáznam - záznam ve formátu, který je podporován v OpenCV, na kterém má
počítání probíhat.
• Natrénovaný SVM klasifikátor - soubor ve formátu YAML obsahující koeficienty
klasifikátoru.
• Konfigurační soubor - soubor ve formátu YAML, který obsahuje základní parame-
try pro detekci a počítání.
• Anotační soubor - soubor ve formátu YAML, který obsahuje anotace videozáznamů




• Natrénovaný SVM klasifikátor - soubor ve formátu YAML obsahující koeficienty
klasifikátoru.
Počítání lahví:
• Počet lahví - počet lahví zapsaný na standardní výstup.
• Započítané lahve - započítané lahve uložené do souboru YAML.
• Vizualizace - zakreslení detekcí a trajektorií do videozáznamu.
• Vyhodnocují grafy - grafy ve formátu PDF.
Trénování a detekce
Trénovaní a detekci má na starosti třída HOGsvm, která je potomkem třídy
cv::HOGDescriptor z knihovny OpenCV. Tato třída implementuje detekci objektů pomocí
SVM a HOG. Neimplementuje samotné trénování SVM.
Pro samotné trénování lineárního SVM klasifikátoru se využívá knihovna Stochastic
gradient descent solver for SVM. Implementace této optimalizace trénování SVM je velmi
časově efektivní a dovolovala natrénovat klasifikátor v řádu několika sekund. Tato vlastnost
značně ulehčovala možnosti experimentování s parametry trénování. Toto byl také jeden
z hlavních důvodu, proč jsem si tuto knihovnu vybral pro mou implementaci. Pro výpočet
HOG příznakového vektoru se využívá metoda HOGsvm::compute.
Pro detekci lahví v obraze se využívá metoda HOGsvm::detectMultiScale. Tato metoda
implementuje detekci založenou na principu posuvného okénka a jak její název napovídá,
pracuje s více rozlišeními vstupního obrazu. Rozlišení se v každé úrovni zmenšuje a tím se
v praxi zvětšuje okénko detektoru v původní rozlišení obrazu. Metoda v sobě už zahrnuje
i sdružování duplicitních detekcí.
Původní varianta implementace využívala pro trénování a klasifikaci třídu cv::CvSVM
a algoritmus posuvného okénka byl původně přímo implementován. Důvodem byl požada-
vek na vytvoření implementace, která bude podporovat i další druhy příznaku než pouze
samotný HOG, na který je metoda cv::HOGDescriptor::detectMultiScale omezena. Ča-
sem se tento požadavek ukázal jako neopodstatněný a bylo využito metod OpenCV, které
jsou popsané v předchozích odstavcích. Nespornou výhodou byla mnohem větší efektivnost
implementace poskytované knihovnou OpenCV. U klasifikátoru se také experimentovalo
s nelineárním SVM, které ale vykazovalo srovnatelné výsledky s lineární variantou.
Počítání lahví
O počítání lahví se stará třída Counter. Detekce z každého snímku jsou předány této třídě
pomocí metody Counter::addLocations. Pokud se jedná o vůbec první detekce video-
záznamu, je pro každou detekci vytvořena láhev, která je reprezentována instancí třídy
Cylinder. Tato třída nese informace o detekcích lahve a o jejich středových bodech. Při
vytvoření instance se podle první detekce určí střed lahve jako geometrický střed detekce.
Středové body všech lahví jsou poté sledovány pomocí Optical Flow metody Lucas – Kanade.
Metoda je implementována funkcí knihovny OpenCV cv::calcOpticalFlowPyrLK. Metoda
využívá obrazové pyramidy, jak bylo popsáno v teoretické části 2.4.
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Pokud již existují zaznamenané lahve, je třeba nové příchozí detekce s těmito lahvemi
spárovat. Při spárování se využívá privátní metoda Counter::isCentralPoint. Tato me-
toda porovnává nově příchozí detekce s aktuálními středovými body lahví. Nepředpokládá
se, že střed nových detekcí a střed lahve bude sedět přesně na pixel, ale je stanovena tole-
rance, která říká, o kolik se může střed detekce a středový bod lahve lišit. Detekce, které se
nepodaří spárovat, jsou prohlášeny za nové lahve.
Při opuštění zájmové oblasti je láhev vyhodnocována za pomocí dvou kritérií, které jsou
popsané v části 4.2. Jednoduchým porovnáním se zjistí, jestli lahev kritéria splňuje. Pokud
lahev kritéria splňuje, je započítána a její detekce a trajektorie je uložena do souboru.
Autoevaluace
Evaluací výsledků má na starosti třída Evaluator. Třída načte soubor ve formátu YAML
s anotacemi, které porovnává s pozicemi započítaných lahví pro každý snímek, které mu
předává třída Counter. V praxi to vypadá tak, že třída Counter předá třídě Evaluator
poslední bod trajektorie započítané lahve a ten je porovnáván s anotací, která má charakter
čtvercové oblasti. Zde se počítá také s časem pohybu, protože v praxi není vždy jasné,
v jakém okamžiku středový bod překročí hranici zájmové oblasti. Proto se při ručním
označení počítá s intervalem několika předešlých a několika následujících snímků. Tento
interval je ručně zvolen při anotaci podle rychlosti pohybu lahve v obraze.
Tento postup se opakuje několikrát pro různé hodnoty kritéria poměru mezi počtem
detekcí a počtem bodů trajektorie lahve. Rozsah hodnot kritéria lze nastavit pomocí kon-
figuračního souboru. Pro každou hodnotu kritéria si instance třídy Evaluator vede údaje
o hodnotách true positive, false positive a false negative. Na základě množiny těchto hodnot
se sestaví křivky Precision – Recall a F – score. Bližším popisem těchto hodnot a křivek se
zabývá část teoretické kapitoly 2.3.
Třída Graphs se poté stará o vykreslení křivek do formátu PDF. Děje se tak skrze
program gnuplot, který je ovládán přes C++ API gnuplot-cpp.
V rámci vizualizace jsou v obraze pomocí barevných čtverců vyznačovány hodnoty true
positive, false positive a false negative u lahví patřících do příslušné skupiny. Vizualizace
samozřejmě výrazně zpomaluje vyhodnocování, je proto spíše vhodná, pokud se provádí
zkoumání výsledků pouhým okem s jednou úrovní prahu detektoru.
5.2 Podpůrné nástroje
V rámci této práce byly vytvořené podpůrné nástroje, které ulehčovaly práci při vytváření
trénovacích dat, anotaci a vyhodnocování detektoru.
Editace trénovacích dat
Program cutBottles sloužil k editaci trénovacích snímků. Jedná se o jednoduchou aplikaci,
která z YAML souboru načte seznam trénovacích snímku, ze kterých uživatel klikáním na
obraz vystříhává čtvercové oblasti nastavitelné velikosti, které obsahují lahve. Implemen-
tována je možnost vybírat libovolné obdélníkové oblasti o libovolné velikosti. Vystřihané
části obrazu jsou průběžně ukládány ve formátu PNG do zvláštních složek podle typu.
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Anotace testovacích dat
Program powerfullAnnotationTool sloužil k anotaci trénovací sady jak pro detektor, tak
pro samotné počítání lahví. Anotace probíhá na snímcích z videozáznamu, na kterých uži-
vatel ručně označí lahve v zájmové oblasti. Pozice lahví jsou uloženy do souboru formátu
YAML a zájmová oblast je uložena ve formátu PNG.
Pokud anotujeme data pro vyhodnocení počítání lahví, jsou ručně označovány oblasti,
ve kterých předpokládáme započítání lahví. Vyhodnocení počítání probíhá přímo na vi-
deozáznamu. Proto jsou ukládány pozice lahví do YAML souboru v pořadí, ve kterém se
vyskytují v obraze a s označením počátečního a koncového snímku, na kterém se předpo-
kládá započítání.
Vyhodnocení detektoru
Aplikace evaluateDetector vyhodnocuje detektor na statických snímcích reprezentujících
zájmovou oblast. Anotace jsou porovnávány s výstupem detektoru pomocí poměru průniku
a společného obalového obdélníku. Po překonaní stanovené hranice jsou anotace a detekce
považovány za sobě odpovídající. Průběh anotace lze vizualizovat - na snímku jsou barevně
odlišeny správné detekce, falešné detekce a nedetekované lahve. Z výsledků jsou pomocí





Vyhodnocení hotového řešení je rozděleno na dvě části, kde první část se zabývá vyhodnoce-
ním detektoru a část druhá vyhodnocením celého algoritmu počítání lahví. Před samotným
vyhodnocením budou představena trénovací a testovací data.
6.1 Trénovací a testovací data
Trénovací a testovací videozáznamy jsou nahrány pomocí IP kamery, která je umístěna na
bráně podniku, ze kterého nákladní vozy s lahvemi vyjíždějí. Kamera je analogová a k pře-
vodu na digitální obraz slouží AD převodníky. Obraz je streamován přes protokol RTSP
s HD rozlišením (1280x720) a snímkovací frekvencí 30 fps. Stream nebyl dostupný přímo,
ale bylo k němu třeba přistupovat přes vzdálený počítač. Stream velmi často zahazoval
pakety, což mělo vliv na plynulost videa. Kamera bohužel nebyla ideálně doostřena, zazoo-
Obrázek 6.1: Příklad trénovacích a testovacích videozáznamů.
mována a navíc některé části obrazu byly velmi rozostřené. Předpokládaným důvodem jsou
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nečistoty na objektivu. Na záznamech je taky velmi patrné zkreslení obrazu. Na obrázku
6.1 můžeme vidět snímek pořízený touto kamerou. Trénovací data byly získány z data-
báze snímků, které jsou automatický pořizovány při každém průjezdu vozu. Počty dat jsou
následující:
• 129 statických snímků + 1 videozáznam pro trénování
• 13 videí pro testováni
6.2 Vyhodnocení detektoru
Vyhodnocení detektoru probíhalo na jednotlivých výřezech ze snímků z testovacích video-
záznamů. Výřezy odpovídaly pozici zájmové oblasti detektoru a byly pořízeny tak, aby
pokryly všechny lahve nacházející se na korbě nákladního vozu, ale také další okolí, jako
kabinu vozidla a části korby, kde se nacházejí jiné objekty. Konkrétní postup porovnávání
anotací a detekcí je uveden v implementační části 5.2. Rozsah testovacích dat je následující:
• 105 testovacích snímků
• 2323 anotovaných lahví
Vyhodnocení porovná ukazatele představené v části 2.3 pro různá nastavení prahu klasi-
fikátoru. Tyto hodnoty jsou poté vyneseny do grafů křivek FPPI, Precision-Recall a F-score,
které byl představeny v části 2.3.
Bylo experimentováno také s dalšími parametry detektoru. Nastavení parametrů v ro-
zumných hodnotách mělo pouze malý vliv na celkové výsledky. Konkrétní nastavení para-
metrů pro testování nám ukazuje tabulka 6.1.
Parametr Hodnota
trénovací parametr λ 0,001
počet iterací tréninku SVM 100
poměr negativních vzorků k pozitivním 6
mediánový filtr 0
velikost HOG okna 64x64
krok okna 8x8
krok zmenšování obrazu 1,15
Tabulka 6.1: Nastavení parametrů.
Výsledky detektoru
Na obrázku 6.2 vidíme křivku FPPI. Z ní můžeme vyčíst vztah mezi tím, kolik procent lahví
není detekováno v závislosti na falešných detekcích. Z grafu lze poté vyčíst, že v ideální části
křivky se hodnoty Miss rate pohybuje mezi 20 % až 10 % s FPPI mezi 0.2 až 1.
Precision se na obrázku 6.3 v ideální části křivky pohybuje mezi 95 % a 90 % s Recall
mezi 91 % a 95 %. Graf nám vyjadřuje vztah mezi procentem detekovaných lahví a přesností,
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Obrázek 6.3: Precision-Recall křivka detektoru.
se zde stejný problém jako u FPPI. Tímto problémem je poměrně velké procento nedeteko-
vaných lahví. Protože Precision nezahrnuje false negative, není tento ukazatel problémem
ovlivněn a dosahuje dobrých výsledků.
Křivka F – score na obrázku 6.4 dosahuje ve své ideální částí hodnot mezi 90% a 92%.
Hodnota Recall dosahuje v této části hodnot v rozmezí 90% a 95%. Křivka vyjadřuje vztah
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Obrázek 6.4: F-score křivka detektoru.
Obrázek 6.5: Příklad detekcí s nízkou kvalitou testovacích dat. Modré čtverce znamenají
správnou detekci, červené označují nedetekovanou lahev.
Výsledky detektoru jsou velmi silně ovlivněny kvalitou jednotlivých záznamů. Ta je
závislá především na rychlosti, kterou projížděl snímaný nákladní vůz pod kamerou. Při
vyšší rychlostech jsou lahve na snímcích rozostřené a tím se snižuje jejich šance na detekci.
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Obrázek 6.6: Příklad detekcí s dostatečnou kvalitou testovacích dat.
Nejvíce výrazný je tento problém zvlášť u toho typu lahví, které jsou umístěny ve vysokých
přepravních kójích. Příklad, jak extrémní může být rozdíl v detekcích v nižší a vyšší kvalitě,
můžeme vidět na obrázcích 6.5 a 6.6. Na obrázcích jsou modrými čtverci označeny nalezené
lahve a čtverci červenými lahve nenalezené. Na obrázku 6.5 můžeme také vidět, že kóje
bývají někdy opatřeny rámy. Ty mohou být umístěny tak nešťastně, že zakrývají lahve pod
sebou.
6.3 Vyhodnocení počítání lahví
Vyhodnocení počítání lahví probíhalo již na videozáznamech, na kterých byl zaznamenán
průjezd nákladního automobilu v jeho plné délce. Konkrétní postup porovnávání anotací
a započítaných lahví je uveden v implementační části 5.2. Rozsah testovacích dat byl ná-
sledující:
• 13 videozáznamů
• 2281 anotovaných lahví
Vyhodnocení probíhalo s prahem detektoru, který byl stanoven jako nejvíce vyhovující
pomocí předchozího vyhodnocení detektoru. Parametrem, který se během testování měnil,
bylo kritérium poměru mezi počtem detekcí a počtem bodů trajektorie lahve, které je více
popsáno v části 5.1. Při vyhodnocování se zaznamenávaly a vyhodnocovaly správné, falešné
a vynechané započítané lahve. Jedná se tedy o podobný princip jako u vyhodnocování
detektoru. Počítání lahví bylo vyhodnocováno metodikou detektoru, která je uvedena v části
2.3. Pomocí ukazatelů byly poté sestaveny grafy křivek Precision-Recall a F-score.
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Výsledky počítání lahví
Na obrázku 6.7 můžeme vidět křivku, která znázorňuje vztah mezi Precision a Recall.






























Obrázek 6.8: F-score křivka počítání lahví.
Křivka F – score na obrázku 6.8 dosahuje ve své ideální části hodnot mezi 90% a 91%.
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Hodnota Recall dosahuje v této části hodnot v rozmezí 89% a 91%.
Výsledky počítání lahví jsou oproti detektoru velmi mírně zhoršené v řádu procent. Když
opomene kvalitu detekce, jsou výsledky nejvíce ovlivněny špatnou plynulostí obrazu. Ta je
způsobena především nestabilitou RTSP streamu, který občas zahazuje snímky a tak vzniká
trhavé video. To má za následek, že mezi některými po sobě jdoucími snímky je skok větší,
než je velikost samotné lahve. Tento efekt je ještě více umocněn, pokud nákladní automobil
projíždí vetší rychlostí. Ke sledování je využit Optical Flow s Gaussovými pyramidami,
který umožňuje sledovat pixely s většími rozdíly než několik málo pixelů. Skoky jsou ale
natolik veliké, že ne vždy se podaří v následujícím snímku správně určit korespondující bod
a vzhledem k velké podobnosti lahví se sledovaný bod přesune na jinou lahev. To má za
následek, že lahev, která ztratila sledovací bod, je na příštím snímku označena jako nová
a vznikají tak duplicitní lahve. Špatně určenou trajektorii lahve na obrázku 6.9 poznáme
podle prudké změny jejího směru.
Obrázek 6.9: Příklad špatně určených trajektorií lahví, které prudce mění svůj směr.
Odhady počtu lahví
Doteď jsme se zabývali vyhodnocením počítání lahví z hlediska faktické správnosti. Nyní se
zkusíme zaměřit na více praktické měření. V praxi totiž záleží pouze na tom, jestli odha-
dovaný počet lahví na korbě nákladního vozu souhlasí se skutečným stavem. V tabulce 6.2
můžeme vidět přehled hodnot pro jednotlivé testovací videozáznamy, které byly testovány
se stejnými parametry, které byly nastaveny na základě vyhodnocujících grafů detektoru
a počítání. Co se týče chybovosti, je v praxi upřednostňován větší počet falešných detekcí
nad nedetekovaními lahvemi.
Jak je patrné z tabulky, výsledky jsou poměrně hodně nevyrovnané. Velkou roli v tomto
ohledu hrála především různorodá kvalita testovacích dat, která způsobovala problémy,
které byly popsány v částech 6.2 a 6.3. Na takto kvalitativně nevyrovnané sadě je také
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problémem rozumně nastavit parametry podle křivek, protože ty jsou pak ovlivněny špat-
nou kvalitou některých dat. Proto taky u některých videí dochází k absurdním situacím,
kdy se na kvalitních videích počet true positive blíží skutečnému počtu, ale díky nízko na-
stavenému prahu, který je požadován pro zlepšení detekcí méně kvalitních videí, je jejich
odhad znehodnocen větším počtem false positive. Typickým příkladem tohoto jevu jsou
videa s auty 2, 8 a 11.
Auto Skutečný Odhadovaný true false chyba
počet počet positive positive odhadu
1 143 144 142 2 0,70 %
2 312 326 307 19 4,49 %
3 139 137 133 4 1,44 %
4 241 243 226 17 0,83 %
5 189 157 143 14 16,93 %
6 108 97 87 10 10,19 %
7 82 82 77 5 0 %
8 66 72 61 11 9,09 %
9 266 223 203 20 16,17 %
10 248 249 224 25 0,40 %
11 155 174 151 23 12,26 %
12 93 88 84 4 5,38 %
13 239 210 206 4 12,13 %
Průměrná chyba odhadu Směrodatná odchylka chyby
6,92 % 12,96 %
Tabulka 6.2: Výsledky.
6.4 Celkové shrnutí výsledků
Aplikace pro počítání tlakových lahví v obraze dokáže s nastavením ideálního prahu za-
počítat 91,11 % všech lahví, které se vyskytovaly v testovacích videozáznamech. Z celkové
započítané sumy připadá 8,58 % na falešné detekce lahví.
Pokud nehledíme na faktickou správnost počítání a porovnáváme pouze výsledný počet
lahví, které aplikace započítala a skutečný počet lahví, je průměrná chyba 6,92 % a směro-
datná odchylka chyby 12,96 %.
Aplikace má v praxi zabránit krádežím lahví, které řidiči kradou ve velkých počtech.
Pro tyto účely je chybovost do 10 % teoreticky dostačující. Při krádežích bývají počty lahví
na korbě běžně navyšovány o 30 %. Je ale samozřejmé, že aplikace by měla mít přesnost co
nejvyšší.
Z testování dále vyplynulo, že větší vliv na výsledky má kvalita detekcí než samotné
sledování lahví. Na detekci mělo největší vliv špatná kvalita snímků videozáznamu, která
byla způsobena rychlým průjezdem nákladních vozů. Na sledování lahví měla největší vliv
plynulost záznamu. Stream, ze kterého byly testovací videa pořízena, často ztrácel pakety
a tím pádem i některé snímky. Následkem těchto problémů byly větší rozdíly mezi po sobě
jdoucími snímky a občasné špatné vyhodnocení sledovacích bodů a jejich přeskakování mezi
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lahvemi navzájem. Jak už ale bylo zmíněno na předchozích řádcích, mnohem větší vliv na
přesnost počítání měla kvalita detekce.
Zde je třeba říci, že testovací videa byla kvalitativně nevyvážena a podle toho byly
i nevyvážené výsledky, kterých bylo dosahováno na jednotlivých videích. Jako ilustrace
tohoto problému může sloužit tabulka 6.2 s komentářem v části 6.3.
Kapitolou samo pro sebe bylo pořízení testovacích dat. Aplikace byla většinu času vyví-
jena na pouhých dvou testovacích videích v dobré kvalitě. Později byla dodána větší sada,
ale její kvalita byla velmi špatná. Po delším naléhání mi bylo umožněno nahrát si videa sám.
Tomuto požadavku bylo vyhověno tři týdny před odevzdáním této práce. Pouhé nastavení
správných parametrů kamery trvalo několik dní, protože jakékoliv ověření kvality záznamu
bylo kvůli vzdálenému přístupu velmi obtížné. S ohledem na tyto skutečnosti jsem byl nako-
nec docela rád, že se mi povedlo nahrát alespoň menší testovací sadu, i když s nevyrovnanou
kvalitou.
Dosažené výsledky lze vzhledem k problematickým testovacím datům označit za ob-
stojné.
6.5 Možná vylepšení
Celkovým výsledkům by velice pomohlo zlepšení výsledků detekce. Toho bychom mohli
dosáhnout vyladěním parametrů kamery na míru, což bohužel nebylo během testování
možné. Konkrétně by se jednalo o optické zazoomování kamery na šířku nákladního vozu,
což by mělo za následek zaznamenávání lahví ve větším rozlišení. Ke zlepšení výsledků
by také vedlo, kdyby byla zajištěna větší ostrost na snímcích, která zachycují rychle se
pohybující objekty.
Co se týče vylepšení samotného algoritmu detekce lahví v obraze, bylo by možné využít
faktu, že se na korbě nacházejí vedle sebe lahve stejného typu. Ve většině případů mají
lahve pravidelné uspořádání typu 3x4 nebo 4x4. Shluky takovýchto lahví by se identifiko-
valy podle jejich barev. Oblast detekce by byla převedena do HSV barevného modelu a ze
složky Hue by byl sestaven histogram. Jednotlivé histogramy by bylo poté možné porov-
návat například pomocí Euklidovské vzdálenosti. Pokud by byl v obraze detekován shluk
stejně barevných lahví, který by neodpovídal běžné struktuře, byl by okolní prostor prohle-
dán posuvným okénkem, které by na svých pozicích porovnávalo histogram s histogramem
shluku. Takovéto řešení by mělo výrazný vliv na časovou náročnost celé aplikace, proto by
musel být algoritmus velmi dobře optimalizován.
Sledování lahví sice nezpůsobovalo tak velké problémy jako detekce, ale i zde by jistě
byl prostor pro zlepšení. Dalo využít faktu, že jednotlivé lahve se vůči sobě navzájem
nepohybují. Sledovací body mají vůči sobě víceméně stále stejnou vzdálenost a tvoří tedy
stálý vzor. Tato struktura by byla poté vyhledávána v dalším snímku a pokud by se některý
bod výrazně přemístil vůči ostatním, znamenalo by to, že nová pozice sledovacího bodu byla
špatně určena. Pozice by byla poté korigována pomocí známého vzoru. Tento algoritmus by
mohl vyřešit přeskakování sledovacích bodů mezi lahvemi při snížené plynulosti záznamu.
I zde by bylo nutné algoritmus pečlivě optimalizovat, aby se časová náročnost aplikace
udržela v rozumných mezích.
Protože vývoj aplikace neustává s dokončením této práce, budou výše uvedená zlepšení




Tématem mé diplomové práce bylo Počítání tlakových lahví v obraze. V práci jsem se věnoval
návrhu a vytvoření aplikace, která bude schopna počítat lahve, které jsou umístěny na korbě
projíždějícího nákladního vozu z pořízeného videozáznamu.
Zadaný problém byl řešen pomocí SVM klasifikátoru, jehož vstupem byly HOG pří-
znaky. Tento klasifikátor byl základem pro detekci lahví v obraze pomocí posuvného okénka.
Detekované lahve byly poté dále sledovány ve videozáznamu pomocí algoritmu Optical Flow
a po překročení stanové hranice byly vyhodnocovány. Pokud sledovaná lahev splnila poža-
dovaná kritéria, byla započítána.
Aplikace byla úspěšně implementována a testována. V testech započítala aplikace 91,11 %
všech lahví, které se vyskytovaly na korbě auta. Z celkové započítané sumy připadá 8,58 %
na falešné detekce lahví. Pokud nehledíme na faktickou správnost počítání a zajímá nás
pouze porovnání skutečného počtu lahví s odhadovaným, je průměrná chyba odhadu na
jedno auto 6,92 % se směrodatnou odchylkou 12,96 %. Vzhledem k různorodosti kvality
testovacích dat lze tyto hodnoty považovat za obstojné.
Přesnost počítání by se dala zvýšit dílčími vylepšeními. Jednou z možností je vyladění
parametrů kamery s cílem získání lepší kvality záznamu. Co se týče zlepšení samotného
algoritmu počítání lahví, jsou zde potencionální možnosti pro zlepšení jak detekce, tak
sledování lahví.
U detekce by se dalo uvažovat o zavedení dohledávání lahví pomocí barevného histo-
gramu. Bylo by využito toho, že lahve stejného typu a tedy i barvy jsou umístěny pohro-
madě v bednách a vytváří tak pravidelnou mřížku. Kdyby nebyly detekovány všechny lahve
v mřížce, předpokládalo by se, že některá láhev nebyla SVM detektorem nalezena a bylo
by spuštěno dodatečné dohledávání podle barvy.
Dalo by se zapracovat i na zlepšení sledovacího algoritmu. Bylo by využito skutečnosti,
že se láhve vzájemně vůči sobě nepohybují a tvoří tak neměnný vzor. Tento vzor by byl
pak vyhledáván i na dalších snímcích a pomocí něho by byly případně korigovány chyby
algoritmu Optical Flow, které se vyskytovaly při větších skocích v pohybu mezi dvou po
sobě jdoucích snímcích.
Protože se jedná o řešení, které má být nasazeno do praxe, je snahou, aby výsledky byly
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